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RFA-XGBoost模型在移动网络潜在

投诉用户预测中的应用

张鹏，高源

（中国移动通信集团设计院有限公司湖北分公司，湖北 武汉 430021）

摘 要：为了提前预测并减少移动网络用户投诉事件的发生，深入研究了多维数据分析在移动网络潜在投诉

用户预测中的应用。采集移动网络用户广泛的业务域和运营域指标作为输入特征数据，成功构建了基于极限

梯度提升（extreme gradient boosting，XGBoost）算法的潜在投诉用户预测模型，该模型在测试集上平均预测

准确率达 96.35%。同时，提出了迭代特征增强 XGBoost （recursive feature augmented XGBoost，RFA-

XGBoost）预测模型用于潜在投诉用户预测，即通过不断迭代将前一轮XGBoost模型的预测输出作为新的特

征添加到特征集中，并重新训练新一轮的XGBoost模型，优化后的平均预测准确率可提升至98.89%。所提研

究成果对于移动网络运营商而言，意味着能够更早地识别并介入潜在投诉情况，从而有效预防投诉事件的发

生，进一步提升用户满意度和服务质量，具有重要的实践意义和商业价值。
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Abstract: In order to predict and reduce the occurrence of complaints of mobile network users in advance, the appli‐

cation of multidimensional data analysis in the prediction of potential complaints of mobile network users was deeply 

studied. By collecting a wide range of business domain and operation domain indicators of mobile network users as 

input feature data, a potential complaint user prediction model based on extreme gradient boosting (XGBoost) was 

successfully constructed, which had an average prediction accuracy of 96.35% on the test set. At the same time, the re‐

cursive feature augmented XGBoost (RFA-XGBoost) prediction model was proposed for the prediction of potential 

complaint users. By iteratively adding the predicted output of the previous round of XGBoost model to the feature set 

as a new feature and retraining the new round of XGBoost model, the average prediction accuracy after optimization 

could be improved to 98.89%. For mobile network operators, the research results mean that they can identify and in‐
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tervene in potential complaints earlier, so as to effectively prevent the occurrence of complaints and further improve 

user satisfaction and service quality, which has important practical significance and commercial value.

Key words: prediction of potential complaint users, machine learning, XGBoost, data mining

0　引言

随着移动互联网的飞速发展，移动网络已经

成为人们日常生活中不可或缺的一部分。当前，

随着网络规模的扩大和用户需求的多样化，移动

网络运营商面临着诸多挑战，其中用户投诉问题

尤为突出[1]。用户对移动互联网产品的关注点逐

渐从价格转移到质量上，维权意识的提高和信息

反馈渠道的便利，使得运营商投诉量激增。因

此，运营商把网络用户满意度作为服务质量反馈

的一个重要指标。传统的网络质量监控和投诉处

理方法往往被动响应，难以提前预防[2]。因此，

对移动网络潜在的投诉用户进行主动预测以避免

投诉产生，成为提升用户服务质量和优化网络运

营的重要课题[3-6]。

以下是关于移动网络潜在投诉用户主动预测

研究现状的简要介绍。陈秀敏等[7]提出了基于数

据挖掘的 4G用户投诉预测方法，用实际运营域

数据特征进行建模，并对比了随机森林、逻辑回

归等若干种机器学习算法的预测精度，其中随机

森林的预测综合评价指标最高。但事实上，移动

网络用户对网络使用情况的满意度评价是一个复

杂的问题，因为它受到多种客观和主观因素的共

同影响。除了受到包括无线网络覆盖情况、网络

稳定性等运营域客观因素的影响，还会受到用户

偏好、用户属性等众多业务域主观因素的影响。

随着人工智能领域机器学习算法的发展，目前已

有诸多机器学习算法的效果和效率显著优于随机

森林。宗宇雷等[8]提出了一种基于极限梯度提升

（extreme gradient boosting，XGBoost）算法[9]的

投诉用户特征识别和预测方法，通过收集投诉用

户的主客观数据特征，并引入XGBoost算法预测

潜在的投诉用户，提早介入网络优化和用户关

怀，有效地防止网络投诉的发生。然而，该方

案所使用的用户主观数据过于单一，只采用了

用户的性别、年龄等 6个指标作为用户主观数据

特征。王可争等[10] 提出一种利用反向传播

（back propagation，BP）神经网络预测用户投诉

的方法。然而，其实验中采用的用户特征维数

和用户样本量均极小，限制了模型的使用场景。

这是由于BP神经网络本身的局限性：在过高的

用户特征维度和用户样本量下，模型训练和推

理的效率极为低下。马洁等[11]结合运营域网络

质量和业务域用户特征等关键指标数据进行决

策树模型建模与预测，但是决策树模型泛化性

较差，易产生过拟合现象。周文杰等[12]提出了

一种基于深度信念网络（deep belief network，

DBN）模型[13]的用户投诉预测模型，学习构造

有效的高层非线性组合特征，使得预测模型在

以往模型的基础上提升了 7.1%。然而，DBN作

为深度学习模型，包含了多个层次和大量的参

数，其训练过程通常比传统机器学习算法如XG‐

Boost、轻量级梯度提升[14]（light gradient boost‐

ing machine，lightGBM）、自适应提升[15]（adap‐

tive boosting，AdaBoost）、梯度提升决策树[16]

（gradient boosting decision tree，GBDT）等更为

复杂和耗时，并不能满足大规模移动网络投诉

用户预测模型的快速迭代需求。

综上，本文旨在构建一种综合多维数据来进

行移动网络潜在投诉用户快速、准确预测的方

法，即通过用户终端、业务使用行为、常驻区域

网络情况、套餐、用户属性等主观和客观多维信

息，预测用户是否为潜在投诉用户。移动网络投

诉用户预测流程如图 1所示。首先，对网络用户
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的业务域数据（如客户属性、客户服务、客户行

为等）和运营域数据（如用户级指标、小区级指

标等）等多项指标进行采集，经过数据预处理之

后作为输入特征，将用户是否投诉的回复结果作

为标签数据。之后，建立基于XGBoost的潜在投

诉用户预测模型。模型输入为经过数据预处理及

样本均衡后的用户特征数据，模型输出其投诉与

否的分类结果。除此之外，本文还创新性地提出

迭代特征增强 XGBoost （recursive feature aug‐

mented XGBoost，RFA-XGBoost）预测模型，即

通过不断迭代地将前一轮XGBoost模型的预测输

出作为新的特征添加到特征集中并重新训练新一

轮的XGBoost模型，以不断提升预测准确度。在

预测出潜在投诉用户后，可以对其进行精准改善

与高效资源关怀，以提升移动网络用户满意度，

增强市场竞争力。

1　数据准备

1.1　数据采集

为进行投诉用户预测建模，需要划定样本用

户范围，并获取样本用户的相关原始数据，包括

运营域的 26个指标和业务域的 48个指标。需要

采集的用户数据见表1。

表1列举了包括运营域和业务域共74项数据

指标，采集后共同作为输入用户特征。其中，某

些指标如果一天内在不同时段变化明显，可以按

每2~4 h取均值后进行采集。除此之外，需要对上

述样本用户进行短信或电话调研，同时收集反馈

的投诉与否的结果，作为模型训练的标签，未投

诉标记为0，投诉标记为1。对某省部分移动网络

用户进行调研后，收集到的数据集中用户分布见

表2。 

1.2　数据预处理

由于表 1中的数据指标较多，数据收集过程

中不可避免存在某些用户的个别指标数据缺省或

出现异常值情况。传统的数据处理方法可能需要

花费大量的时间和精力来清洗和预处理这些数

据，而XGBoost等树模型能够自动处理缺省值，

从而在一定程度上减少了数据预处理的复杂性和

时间成本。因此，这里不对缺省值或异常值做额

外处理。

除此之外，表 1中的指标不仅包括数值型特

征（数据质差次数、语音失败次数等），也包括

分类型特征（是否宽带用户、是否高校客户、是

否高价值用户等）。数值型特征需要进行数据归

一化，将数值规整到同一动态区间[-1，1]，提升

模型收敛效果，避免过拟合；分类型数据需要进

行独热分类编码，以便进行统一建模与分析。

将原始数据集分为 3 部分，分别为训练集

（80%）、验证集（10%）和测试集（10%）。划分

好训练集、验证集和测试集即已经完成数据准备

工作。
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图1　移动网络投诉用户预测流程
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表1　需要采集的用户数据

指标维度

运营域

特征

业务域

特征

指标名称

数据质差次数

数据单据次数

数据质差占比

信令质差次数

信令次数

信令质差占比

语音失败次数

语音次数

语音失败占比

总质差次数

总单据次数

总质差占比

视频单据数

视频传输控制协议（transmission control protocol，
TCP）第3次握手时长质差次数

视频TCP第3次握手时长质差占比

视频下行往返时延（round-trip time，RTT）质差次数

视频下行RTT质差占比

视频关键质量指标（key quality indicator，KQI）质差

次数

视频KQI质差占比

网页单据数

网页TCP第3次握手时长质差次数

网页TCP第3次握手时长质差占比

网页下行RTT质差次数

网页下行RTT质差占比

是否不限量用户

是否宽带用户

年龄

终端是否支持长期演进语音承载（voice over long-
term evolution，VoLTE）

是否开通VoLTE业务

当月平均用户收入（average revenue per user，ARPU）
折后（元）

当月每用户平均数据使用量（data usage per user，
DOU）（MB）

终端是否支持5G

5G是否激活

日均语音话单数

语音饱和度

机龄（月）

指标维度

业务域

特征

指标名称

是否商旅人士

宽带当月活跃天数

近3个月的投诉次数

折扣金额

近3个月话费查询次数

是否服务投诉

是否营销投诉

月接通电话通数

用户信用度值

是否家庭宽带用户

5G开关状态

真实消费金额

是否5G网络用户

5G未登网用户

流量饱和度

客户信用度

是否VoLTE活跃用户

是否语音超套

是否资费投诉客户

是否4G +手机终端客户

性别

互联网电视当月活跃天数

是否高价值用户

是否不限量限速用户

是否中国移动微信公众号关注客户

近3个月10086拨打次数（含速拨号）

日均语音计费时长

是否宽带投诉客户

是否流量超出套餐上限

是否员工卡

是否移动副卡异网主卡用户

是否免打扰

是否高校客户

是否费用质疑投诉

是否投诉常客

月通信天数
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2　基于XGBoost的移动网络投诉用户识

别模型构建

XGBoost是一种在梯度提升框架下实现的高

效、灵活且可扩展的机器学习算法。其基本原理

是将多个弱分类器的结果结合起来，形成一个强

分类器。这些弱分类器是有先后顺序的，后一个

弱分类器的训练会基于前一个弱分类器的预测结

果，使得先前分类器做错的样本在后续受到更多

的关注。XGBoost具有较高的模型预测精度，也

能够快速迭代。由于本任务中涉及的用户数量极

大、涉及的特征维度也较高，因此选择XGBoost

可以在该大规模数据集中做模型的快速训练、推

理以及更新迭代。

在经过数据预处理之后，得到了初始化用户

特征集 xi和标签 yi（i = 12N），其中N为样本

量。该算法的具体步骤如下。

（1）设置初始模型 f0 (x)。

（2）迭代计算，迭代次数为 t = 12T。

①计算当前模型 ft - 1 (x)在每个样本点 xi上的

预测值 ŷ(t - 1)
i 和实际值yi之间的残差。

②训练一棵新的决策树 ft (x)，使其能够最小

化目标函数J (t)：

J (t)=∑i = 1

n [L(yiŷ( )t - 1
i + ft (xi ))]+Ω( ft ) （1）

其中，L是损失函数，Ω是正则化项。

③为了简化计算，使用泰勒二阶展开式对目

标函数进行近似：

J (t)»∑i = 1

N [L ( yiŷ( )t - 1
i + gi ft( xi ) ) +

1
2

hi f 2
t (xi )]+Ω( ft ) （2）

其中，gi和hi分别是损失函数L在 ŷ( )t - 1
i 处的一阶

导数和二阶导数。

④将树的结构（叶子节点和分裂点）和叶子

节点的输出值作为参数，将目标函数参数化为：

J (t)=∑j = 1

T é
ë
êêêêGjwj +

1
2 (Hj + λ)w2

j
ù
û
úúúú + γT （3）

其中，T是叶子节点的数量，wj是第 j个叶子节点

的输出值，Gj和Hj分别是分配到第 j个叶子节点

的样本的一阶导数之和及二阶导数之和，λ和 γ是

正则化项的系数。

⑤通过优化算法，根据参数化后的目标函数

构建最优的树结构。在构建过程中，会不断选择

最优的特征和切分点，以最小化目标函数。

（3）得到最终模型。将T个决策树的结果相

加，得到最终的预测值：

ŷi =∑k = 1

T ft (xi ) （4）

从式（4）可以看出，最终模型可以用于对

新样本 xi进行分类或者回归预测，通过计算 ŷi的

值来确定样本 xi最可能的投诉产生与否的预测结

果。当其被指定为回归任务时，预测值可以被认

为是划分为投诉用户或者非投诉用户的概率值。

该值越接近 1，表示模型更倾向于判定该用户为

投诉用户；反之，越接近 0则表示模型更倾向于

判定该用户为非投诉用户。而当其被指定为分类

任务时，预测值即划分为投诉用户或者非投诉用

户的分类结果。

3　基于RFA-XGBoost的移动网络投诉用

户识别模型构建

RFA-XGBoost算法是本文创新性提出的一种

集成学习方法。其核心在于，通过不断迭代地将

前一轮XGBoost模型的预测输出作为新的特征添

加到特征集中，使得后续轮次的模型能够在更丰

富的特征空间上进行学习。这种方法不仅利用了

XGBoost在处理高维数据和复杂非线性关系方面

的优势，还通过迭代增强特征集的方式，逐步提

表2　数据集中用户分布

反馈结果

非投诉用户

投诉用户

样本数

235 396

48 939

样本比例

82.79%

17.21%
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升了模型对特征集的理解和预测能力。

RFA-XGBoost算法的训练和测试流程如图 2

所示。其具体流程步骤如下。

（1）将第 2节中基于XGBoost模型的移动网

络投诉用户识别模型作为原始模型（XGBoost-0），

在原始训练集上开展模型训练，损失函数可以定

义为回归或者分类损失函数。

（2）原始模型训练完成后，将其在训练集上

的预测结果作为新的特征，与原始74维训练集合

并，形成新的特征训练集，特征维度变为75。

（3）使用更新后的训练集迭代训练新的XG‐

Boost模型（XGBoost-1）。

（4）重复上述步骤 n-1次，获得每次迭代下

的模型权重，并在每次迭代时都将前一轮训练集

的预测结果作为新特征添加到特征训练集中，测

试集的预测结果作为新特征添加到测试集中，特

征维度不断扩充。

（5）直到达到预定的迭代次数 n，此时特征

维度为74+n，开始训练最终预测模型（XGBoost-

n）。最后一轮迭代的预测模型的损失函数需定义
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图2　RFA-XGBoost算法的训练与测试流程
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为分类损失函数，用于用户产生投诉与否的直接

判定。值得一提的是，除了最后一轮迭代的

XGBoost-n模型为分类任务外，前序的XGBoost

模型可以指定为分类任务，也可以指定为回归任

务，实验部分将对比两者的效果差异。

（6）最终预测模型训练完成后，在扩充的测

试集上开展测试，获取测试集用户的最终投诉预

测结果。

综上，RFA-XGBoost算法通过递归将模型的

预测结果作为新特征添加到原始特征集中，有效

扩展了特征空间。这种特征增强的方式能够捕捉

到数据中更深层次的关联和模式，从而显著提升

模型的预测性能。通过多次迭代，模型能够逐步

学习到更加复杂和抽象的特征组合，从而更准确

地描述数据。

4　实验分析

4.1　实验设置

XGBoost 的模型参数主要包括弱分类器数

量、树模型的最大深度、学习率等，这些参数会

影响模型的复杂度、训练速度和准确性。XG‐

Boost模型初始化的主要参数的含义、推荐值和

部分候选值集合见表3。

4.2　XGBoost模型训练与评估

按照表3参数推荐值进行模型参数配置后，在

训练集上开展XGBoost分类模型训练，并在测试集

上进行效果评估。当数据集为包括业务域和运营域

共74个指标时，基于XGBoost模型的测试集的混

淆矩阵如图3所示。本文所采用的模型效果评价指

标主要包括准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、

精确率（Precision）和F1值（F1-score）。

准确率表示分类正确的样本数量占总样本数

量的比例，其数学表达式如下。

Accuracy =
TP +TN

TP +TN + FP + FN
（5）

其中，TP为真阳性（true positive），指模型正确

预测为正样本的样本数量；FP 为假阳性（false 

positive），指模型错误预测为正样本的样本数量；

FN 为假阴性（false negative），指模型错误预测

为负样本的样本数量；TN为真阴性（true nega‐

tive），指模型正确预测为负样本的样本数量。

召回率，指被正确分类的正样本数量占所有

实际正样本数量的比例，其数学表达式如下：

Recall =
TP

TP + FN
（6）

精确率，指被正确分类为正样本的数量占所有

被预测为正样本的数量的比例，其数学表达式如下。

表3　XGBoost模型参数的含义、默认值和部分候选值集合

参数

learning_rate

n_estimators

min_child_weight

max_depth

subsample

colsample_bytree

推荐值

0.3

100

20

6

1

1

含义

学习率

弱分类器数量

叶子上的最小样本数

树模型的最大深度

样本随机降采样比例

特征随机降采样比例

部分候选值集合

{0.01，0.02，0.05，0.1，0.2，0.3}

{50，100，150，200，300}

{1，3，5，7，9，12，15，20}

{3，4，5，6，7}

{0.6，0.7，0.8，0.9，1}

{0.6，0.7，0.8，0.9，1}

0

1

0 1

2.0

1.5

1.0
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×104
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图3　基于XGBoost模型的测试集的混淆矩阵
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Precision =
TP

TP + FP
（7）

F1值是精确率和召回率的调和平均数，用于

综合评估分类模型的性能，其数学表达式如下。

F1 =
2Precision·Recall
Precision +Recall

（8）

选取 3种不同的用户指标数据源——仅业务

域26个指标、仅运营域48个指标和业务域+运营

域 74 个指标——作为数据集，对比了基于 XG‐

Boost的移动网络潜在投诉用户预测效果。基于

XGBoost模型的实验结果对比见表4。由表4可知，

仅运营域48个指标作为数据集的模型预测平均准

确率为94.60%，显著优于仅业务域26个指标作为

数据集的模型预测平均准确率86.09%；融合了业

务域+运营域共74个指标作为数据集的模型预测平

均准确率为96.35%，显著优于仅运营域48个指标

作为数据集的模型预测平均准确率。这验证了移动

网络用户产生投诉是因为它受到多种客观和主观因

素的共同影响，所以需要融合业务域和运营域的数

据特征才能进行准确预测。因此，后续针对XG‐

Boost和RFA-XGBoost模型的实验对比均在融合了

业务域+运营域共74个指标数据源上开展。

4.3　XGBoost模型参数的影响

在融合了业务域和运营域共74个指标数据源

上，进一步研究了包括弱分类器数量、树模型的

最大深度、学习率等XGBoost模型参数对模型性

能的影响，并开展了消融实验。

（1）学习率

保持弱分类器数量为 100，叶子上的最小样

本数为 20，树模型的最大深度为 6，样本随机降

采样比例为1，以及特征随机降采样比例为1。同

时，从 0.01开始逐步调整学习率，直至 0.3，其

间将依次遍历{0.01，0.02，0.05，0.1，0.2，0.3}

这一候选值集合中的每一个值。在每个学习率

下，都开展模型训练，并在训练完成后，使用测

试集来评估模型的平均准确率，以便进行对比分

析。XGBoost模型的测试集平均准确率随学习率

的变化如图4所示。

从图 4中可以看出，随着学习率的增加，模

型的平均准确率呈现上升趋势。当学习率从0.01

提升至 0.1时，准确率提升显著，从 92.70%提升

至 96.17%。当学习率进一步提升至 0.2和 0.3时，

表4　基于XGBoost模型的实验结果对比

算法

XGBoost

XGBoost

XGBoost

数据源

仅业务域26个指标

仅运营域48个指标

业务域+运营域74个指标

准确率

86.09%

94.60%

96.35%

召回率

63.11%

85.42%

90.40%

精确率

81.06%

95.23%

96.56%

F1值

66.54%

89.39%

93.13%
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图4　XGBoost模型的测试集平均准确率随学习率的变化
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准确率稳定在约96.35%。

（2）弱分类器数量

保持学习率为 0.3，叶子上的最小样本数为

20，树模型的最大深度为 6，样本随机降采样比

例为1，以及特征随机降采样比例为1。同时，从

50开始逐步调整弱分类器数量，直至 300，其间

将依次遍历{50，100，150，200，300}这一候选

值集合中的每一个值。XGBoost模型的测试集平

均准确率随弱分类器数量的变化如图5所示。

从图5可以看出，随着弱分类器数量的增加，

模型的平均准确率呈现不断上升的趋势。弱分类

器数量越多，模型越能够捕捉到数据中的更多信

息，从而提高预测的准确性，但是也会带来计算

量大及过拟合的风险。

（3）叶子上的最小样本数

保持学习率为0.3，弱分类器数量为100，树

模型的最大深度为 6，样本随机降采样比例为 1，

以及特征随机降采样比例为1。同时，从1开始逐

步调整叶子上的最小样本数，直至20，其间将依

次遍历{1，3，5，7，9，12，15，20}这一候选值

集合中的每一个值。XGBoost模型的测试集平均

准确率随叶子上的最小样本数的变化如图6所示。

从图 6可以看出，随着叶子上的最小样本数

的增加，模型的平均准确率呈不断下降的趋势。

这是因为增加叶子节点的最小样本数限制会导致

模型变得更加保守，降低了模型的复杂度，但也

可能使得模型对数据的拟合能力降低。

（4）树模型的最大深度

保持学习率为0.3，弱分类器数量为100，叶

子上的最小样本数为20，样本随机降采样比例为

1，以及特征随机降采样比例为1。同时，从3开

始逐步调整树模型的最大深度，直至 7，其间将

依次遍历{3，4，5，6，7}这一候选值集合中的

每一个值。XGBoost模型的测试集平均准确率随

树模型最大深度的变化如图7所示。
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图5　XGBoost模型的测试集平均准确率随弱分类器数量的变化
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从图 7可以看出，随着树模型最大深度的增

加，模型的平均准确率呈现不断增大的趋势。这

是因为当树的最大深度增加时，模型能够学习到

更加细致和复杂的特征划分，从而能够更准确地

捕捉数据中的规律和模式，从而更好地拟合训练

数据。

4.4　RFA-XGBoost模型训练与评估

针对RFA-XGBoost模型，继续按照表 3参数

推荐值进行模型参数配置后，在训练集上开展模

型训练，并在测试集上进行效果评估。基于

RFA-XGBoost模型实验结果对比见表 5。此次实

验采用了多种RFA-XGBoost方案，其中表5第5行

表示经过 1次XGBoost分类模型的实验结果，即

第 4.2节中的实验结果；表 5第 6行表示经过 1次

XGBoost分类模型训练后，将其在训练集上的预

测结果作为新的特征，与原始 74维训练集合并，

形成新的75维特征训练集，重新训练XGBoost分

类模型的实验结果；表5第7行表示经过1次XG‐

Boost回归模型训练后，并将其在训练集上的预

测结果作为新的特征，与原始 74维训练集合并，

形成新的75维特征训练集，重新训练XGBoost分

类模型的实验结果；表 5 第 8 行表示经过 XG‐

Boost分类模型训练并将其在训练集上的预测结

果作为新的特征，与原始训练集合并，不断形成

新的特征训练集，重复 10次，最终生成了 84维

特征训练集后重新训练XGBoost分类模型的实验

结果；表 5第 9行表示经过XGBoost回归模型训

练并将其在训练集上的预测结果作为新的特征，

与原始训练集合并，不断形成新的特征训练集，

重复 10次，最终生成了 84维特征训练集后重新

训练XGBoost分类模型的实验结果。

另外，我们在表 5第 1~4行分别补充了引言

中提到的 BP、GBDT、LightGBM 以及 Adaboost

算法模型的实验结果。

对比表 5 第 1~4 行和第 5 行可以看出，BP、

GBDT、LightGBM及Adaboost 4种机器学习算法

的预测准确率均低于XGBoost。对比第6、7行和

第 5行可以看出，基于 1次迭代的RFA-XGBoost

相比原始XGBoost模型预测准确率有明显提升。

同时，1次迭代时采用回归模型的平均准确率达

98.29%，优于采用分类模型的平均准确率

97.80%。对比第 8、9 行和第 6、7 行可以看出，

相比基于1次迭代RFA-XGBoost模型，基于10次

迭代的RFA-XGBoost预测准确率有明显提升。其

中，采用回归模型的平均准确率从 98.29%提升

至 98.76%，采用分类模型的平均准确率从

97.80%提升至98.89%。可以看出，基于1次迭代

的采用回归模型的RFA-XGBoost预测效果优于采

用分类模型的RFA-XGBoost预测效果，然而基于

10 次迭代的采用回归模型的 RFA-XGBoost 预测

效果反而不如采用分类模型的RFA-XGBoost预测

效果。为了分析其原因或规律，本文对不同迭代

表5　基于RFA-XGBoost模型实验结果对比

算法

BP

GBDT

LightGBM

Adaboost

XGBoost

RFA-XGBoost

RFA-XGBoost

RFA-XGBoost

RFA-XGBoost

模型组合

1×XGBoost(cls)+ XGBoost

1×XGBoost(reg)+ XGBoost

10×XGBoost(cls) + XGBoost

10×XGBoost(reg) + XGBoost

准确率

85.74%

90.17%

92.42%

89.18%

96.35%

97.80%

98.29%

98.89%

98.76%

召回率

61.87%

77.02%

81.69%

75.27%

90.40%

94.44%

96.04%

97.47%

97.68%

精确率

80.51%

85.76%

90.24%

83.47%

96.56%

97.75%

97.87%

98.58%

97.93%

F1值

65.00%

80.39%

85.15%

78.41%

93.13%

96.00%

96.93%

98.02%

97.80%
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数下的采用回归和分类模型的RFA-XGBoost预测

平均准确率进行了对比。不同迭代数下的RFA-

XGBoost预测平均准确率如图8所示。

从图 8可以看出，当迭代次数为 0时，即原

始 XGBoost 模型在测试集上的平均准确率为

96.35%。当迭代次数大于 0时，采用回归和分类

模型的RFA-XGBoost预测平均准确率均有明显提

升。其中基于回归模型的RFA-XGBoost预测平均

准确率先升后降，最后收敛至98.76%；而基于分

类模型的 RFA-XGBoost 预测平均准确率稳健提

升，最终收敛至98.89%，略优于前者。此时，给

出基于10次迭代的采用分类模型的RFA-XGBoost

测试集的混淆矩阵如图9所示。从图9可以看出，

相比图3中基于XGBoost模型的混淆矩阵，RFA-

XGBoost模型能够有效提升识别准确率。

综上，本研究通过对比分析，验证了RFA-

XGBoost模型相较于XGBoost模型在移动网络投

诉用户预测准确率上的显著提升。具体而言，

无论是采用回归模型还是分类模型， RFA-

XGBoost 在引入迭代后均表现出预测性能的增

强。值得注意的是，随着迭代次数的增加，基

于回归模型的 RFA-XGBoost 预测准确率呈现出

先增后稳的趋势，而基于分类模型的则持续稳

健提升，并最终在 10次迭代时略胜一筹。因此，

在选择迭代次数时，需综合考虑预测精度的提

升与计算效率的平衡。总体而言，RFA-XGBoost

模型的引入为移动网络投诉用户的精准预测提

供了有效手段。

5　结束语

本文成功地将多维数据分析应用于移动网络

潜在投诉用户的预测中，并基于XGBoost构建了

潜在投诉用户预测模型。通过采集移动网络用户

广泛的业务域和运营域指标作为输入特征数据，

在测试集上取得了 96.35% 的平均预测准确率。

进一步地，本文创新性地提出了RFA-XGBoost预

测模型，通过迭代新特征将平均预测准确率提升

至98.89%。这一系列的研究成果，不仅验证了多

维数据分析在移动网络潜在投诉用户预测中的有

效性，也为移动网络运营商提供了有力的决策

支持。

未来，将继续深化对移动网络用户行为模式

的研究，挖掘更多潜在的特征数据，如用户的社

交行为、位置信息等，以进一步提升预测模型的

准确性和鲁棒性。这将有助于移动网络运营商更

全面地理解用户需求，为用户提供更个性化的

服务。
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